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EMG Tabanh MYO Kol Bandi ile Parmak Hareketlerinin Miizikal Etkilesim

Performansina Etkisinin Arastirilmasi
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Oz

Giyilebilir sensdrler ve kamera tabanli cihazlar gibi modern teknolojiler, temassiz miizik performanslarina olanak tanryan
Miizikal ifade i¢in Yeni Arayiizler (MIYA) kapsaminda olan gesitli jest tabanli kontroldrlerin gelistirilmesini saglamistir.
Bu ¢aligma, MYO kol bandinin MiYA baglamindaki performansina odaklanmakta, 6zellikle kullanicilarin piyano ile
fiziksel temas olmadan EMG sinyalleri aracilifiyla basit piyano pargalart ¢almalarini saglamaktadir. Piyano ¢alma
sirasinda kullanicilarin kol kaslarindan EMG verileri toplanmis ve simiflandirma i¢in makine &grenimi algoritmalari
(SVM - Destek Vektor Makineleri, GB - Gradyan Giiglendirme ve RF - Rastgele Orman) kullanilmistir. Sonuglar, EMG
sinyallerinin 6n isleme sonrasi GB algoritmasimin %97,40 ile en yiiksek dogrulugu elde ettigini gostermistir. Caligmada
elde edilen bulgular, MYO kol bandi gibi EMG tabanli teknolojilerin etkilesimli miizik yapma deneyimini
gelistirebilecegini ve dogrudan miizik performansina olanak saglayabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: EMG, MYO kol bandi, Miizikal ifade igin yeni arayiizler (MIYA), Makine &grenmesi, Dogal
etkilesim.

Investigating the Impact of Finger Movements on Musical Interaction
Performance Using an EMG-Based MYO Armband

Abstract

Modern technologies such as wearable sensors and camera-based devices have enabled the development of a variety of
gesture-based controllers that fall within the scope of New Interfaces for Musical Expression (NIMEs), enabling non-
contact musical performances. This study focuses on the performance of the MYO armband in the context of NIMEs,
specifically enabling users to play simple piano pieces through EMG signals without physical contact with the piano.
EMG data was collected from the users' arm muscles during piano playing and machine learning algorithms (SVM -
Support Vector Machine, GB - Gradient Boosting and RF - Random Forest) were used for classification. The results
demonstrated that after preprocessing the EMG signals, the GB algorithm achieved the highest accuracy of 97.40% for
classification. The findings of the study suggest that EMG-based technologies such as the MYO armband can enhance
the interactive music-making experience and enable direct music performance.

Keywords: EMG, MYO armband, New interfaces for musical expression (NIME), Machine learning, Natural interaction.
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1. Giris

Insanligin miizik alanina ilgisi milattan 6nceki yiizyillara dayanmaktadir ve o donemlerden
itibaren miizik yapabilmek icin ¢esitli enstriimanlar icat etmislerdir (URL-1). Giinlimiizde ise
teknolojideki gelismelerin de etkisiyle sanatgilar ve aragtirmacilar, insanlarin bedensel hareketlerini
miizik enstriimanlarinin ¢alinmasinda da kullanmaya ilgi duymaya baslamislardir (Erdem ve ark.,
2020). Yeni teknolojiler genellikle giyilebilir sensorler veya kamera tabanli cihazlar ile nesnelerle
fiziksel olarak etkilesime girmeden miizikal temassiz performanslara olanak taniyan jest tabanl
kontrol cihazlarinin kullanilmasina olanak tanimaktadir. Bu cihazlar miizik alaninda Dijital Miizik
Enstriimanlar1 (DME) (DMI- Digital Musical Instruments) (Miranda ve Wanderley, 2006) ya da
Miizikal ifade icin Yeni Arayiizler (MiYA) (NIME- New Interfaces for Musical Expression)
(Jensenius ve Lyons, 2017) olarak nitelendirilmektedir. Bu konuda dikkate deger drnekler arasinda
Sanal Hava Gitar1 (Karjalainen ve ark., 2006), Sanal Kayan Gitar (Pakarinen ve ark., 2008) ve
kullanicilarin bir web kameras1 Oniinde gitar calmay1 taklit etmelerine olanak taniyan Google'in
Ogretilebilir Makinesi (URL-2) yer almaktadir.

Geleneksel bir enstriimani ¢alarken, enstriimanin fiziksel sinirlarina uymak i¢in kas giicii sarf
etmek gerekir. Yiizyillar siiren tasarimin ardindan, geleneksel enstriimanlarin yapisi, bazi
genigletilmis calma teknikleri veya ek ekipman kullanimi disinda artik fazla yoruma agik degildir
(Erdem ve ark., 2020). Buna ek olarak, her miizik aletinin ¢alma hareketleri insanlardaki biyolojik
sinyalleri iireten kas hareketlerini icerdiginden, MIYA’lar bu biyosinyalleri algilayabilecek
teknolojilere dayali olarak gelistirilebilir (Lee, 2017). Biyosinyallerin popiiler ornekleri arasinda
beyinden alinan elektroensefalogram (EEG), deriden alinan galvanik deri tepkisi (GSR), kalpten
alian elektrokardiyogram (EKG) ve kastan oOlgiilen elektromiyogram (EMG) yer alir ve tiim bunlar
arasinda MIY A alaninda EMG sinyallerinin yaygin olarak kullanilabildigi gériilmektedir (Karolus ve
ark., 2018; Donnarumma ve ark., 2013; Atau, 1993; Knapp ve Lusted, 1990).

EMG, kaslarin kasilmasi sirasinda ortaya cikan elektrik akimlarini 6lgen biyomedikal bir
sinyaldir (Reaz ve ark., 2006). Kullanicinin koluna EMG sensoérleri takildiginda, bunlar eldeki ve
parmaklardaki kaslarin nasil hareket ettigini algilayabilir (Kamen ve Kinesiology, 2004). EMG,
sadece uzuvlarmizin nerede oldugunu takip etmekten ziyade; ayn1 zamanda bir sey yapmaya hazir
oldugunuzda ve gercekten yaptiginizda kaslarmizin nasil ¢alistigini da algilamay1 saglar (Tanaka ve
Ortiz, 2017). Bununla birlikte gelisen teknoloji ile EMG sinyallerinden jest tanima ve parmak ucu
kuvvetine dayali hassas hareket tanimanin birlestirilmesi bu alandaki 6nemli yeniliklerden biridir (Ni
ve ark., 2024). Bu alandaki 6rneklerden biri olan EMG sensorleri ile miizik enstriimanlarinin kontrolii
kullanicilarla dogrudan etkilesim kurma potansiyelini arttirir ve ayn1 zamanda kullanici ile dogal bir

etkilesim saglanmasina da olanak saglar.
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MIY A’lar ile ilgili arastirmalar genellikle ya kavramsal bir fikre uygun bir cihazin iiretilmesi
ya da mevcut bir kontrolciiniin bir MiY A baglaminda kullanimina odaklanmaktadir (Nymoen ve ark.,
2015). Bu ¢alismanin amaci, EMG tabanlt MYO kol bandi1 kullanilarak kisitli parmak hareketlerinin
miizikal etkilesim performansi iizerindeki etkilerini arastirmaktir. MYO kol bandi kullanilarak
kullanicinin fiziksel bir piyanoya temasta bulunmasi gerekmeden MYO kol bandindan elde edilen
EMG sinyalleri araciligiyla basit piyano parcalarini ¢almasina olanak saglayacak bir arayiiz
olusturulmustur. Farkli teknikler kullanilarak EMG sinyallerinin parmak hareketlerinin dogrulugu ve
miizikal performans lizerindeki katkis1 degerlendirilmektedir. Bu baglamda, ¢alismanin hipotezi,
EMG tabanl1 MYO kol bandi ile elde edilen parmak hareketlerine dayali EMG sinyallerinin, miizikal
etkilesim performansini anlamli bir sekilde iyilestirebilecegidir. Ayrica parmak hareketlerinin

hassasiyeti ve dogrulugu, miizikal performansin etkinliginde 6nemli bir rol oynayabilir.

2. Alanyazin Arastirmasi

Bu boliimde ¢aligma kapsaminda incelenen ve bu ¢alismaya temel saglayan EMG sinyalleri
kullanilarak MIY A alaninda gerceklestirilmis giincel arastirma drnekleri sunulmaktadir. Ayrica EMG
sinyalleri ile parmak hareketlerinin algilanmasina yonelik giincel caligmalara da ornekler
sunulmaktadir. incelenen galismalardan bazilarinda EMG sinyalleri 6zel sensorler ile elde edilirken
bazilarinda ise bu ¢alismada oldugu gibi MYO kol bandi kullanilmistir. Tablo 1 ile de ¢alismalarin
baglami, kullanilan sensdr bilgisi, sinyal tiirii, sinyal isleme yontemi ve sonuglarina dayali olarak
Ozetlenmektedir.

(Putro ve ark., 2024) calismada parmak eklem agilarinin tahmini i¢in, ham sinyallerin
hesaplama maliyetini diisiirmeyi hedefleyen 6znitelik ¢ikarimi ve transformer tabanli derin 6§renme
yontemlerini birlestiren yeni bir ydontem 6nerilmistir. Bu yontem, parmak eklemi agilarinin fleksiyon-
ekstansiyonunu tahmin etmek i¢in bilesenler arasindaki korelasyonu 6grenmek amaciyla transformer
modelini kullanmaktadir. Calismada, NinaPro DBS5 veri setinin {¢ilincii deneyi kullanilmustir.
Pencereleme siireci, 6znitelik ¢ikarimi, yiiritme siiresi ve sonuglar1 6nceki ¢aligsmalarla karsilastirmis
ve sonuclar, Onerilen modelin Median Frekans Oznitelik ¢ikarma yontemi sayesinde Onceki
caligmadaki 0,957 olan R-Kare skorunu 0,970’e ¢ikardigini gdstermistir.

(Rahman ve Nasor, 2024), EMG sinyallerinden parmak hareketlerinin makine 6grenmesi
yontemleriyle tahmin edildigi bir diger ¢alismada arastirmacilar, yedi farkli el hareketinden toplamda
6822 veri ile tahminleme yapmistir. Calismada Myo kol bandinda bulunan 8 adet EMG sensoriinden
alian veriler kullanilmis olup, sinyaller oncelikle 6n islemden gecirilmis daha sonra da on farkl
Oznitelik ¢ikarimi yapilmistir. RBF ¢ekirdek fonksiyonu kullanan SVM ile gergeklestirilen
siniflandirmada yedi parmak hareketi i¢in AUC %95,29 elde edildigi belirtilmistir.
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Brain-Body Digital Musical Instrument (BBDMI) projesi kapsaminda arastirmacilar (Tanaka
ve ark., 2023) insan viicudundan elde edilen fizyolojik sinyalleri kullanarak dijital bir miizik
enstriimant sistemini prototip olarak olusturmayi amaglamiglardir. Bu sistem igerisinde EMG
sinyallerine ek olarak EEG sinyallerinin de birlikte kullanilmasi ongoriilmiistiir. Projede EEG ve
EMG sinyallerinin elde edilmesi i¢in Texas Instruments ADS129x ¢ipini kullanan 6zel bir donanim
prototipi olan EAVI ExG kullanilmigtir. OWL (Open Ware Laboratory) ¢ergevesi lizerinde gomiilii
sinyal igleme kullanilarak hem EEG hem de EMG sinyallerinin islenmesi ve ses sentezi yapilmasi
saglanmistir. Proje kapsaminda kullanic1 ¢aligmalar1 ve deneyleri yapilarak, farklit miizisyenler ve
kullanicilarla EEG ve EMG sinyallerinin miizikal performanslarda nasil kullanilabilecegi ve
etkilesimli sistemlerin nasil gelistirilebilecegi aragtirilmastir.

(Tepe ve Erdim, 2022) calismalarinda EMG ve Jiyroskopik (GYRO) sinyalleri kullanarak
parmak hareketlerinin siniflandirdiklar1 calismada 5 farkli parmaga ait ve dinlenme pozisyonu olmak
iizere toplam 6 adet harekete ait veri toplamistir. Myo kol bandi araciligiyla, on katilimcidan 30
tekrarda kaydedilen veriler, SVM, K-En Yakin Komsu (KNN) ve Yapay Sinir Ag1 (ANN)
kullanilarak siiflandirilmistir. EMG ve GYRO sinyalleri 6n isleme ve 6znitelik ¢ikarimi igslemlerine
tabii tutulmustur. Sadece Oznitelikler ¢ikarilmis EMG sinyalleri i¢in en yiliksek basarim ANN
algoritmasi ile %94,40 elde dilmistir. EMG ve GYRO sinyalleri i¢in 6znitelik ¢ikarilmis verilerle ise
%96,30 ile yine en yiiksek basarim ANN kullanildiginda tespit edildigi ve jiyroskopik sinyallerin
siniflandirma performansina arttiric1 yonde etkisi oldugu raporlanmistir.

(Mani ve Rao, 2021) MYO kol bandint kullanarak miizik aletlerinin 6grenim siirecindeki
stirekli denetimi ve degerlendirmeyi saglamak i¢in parmak hareketlerini izlemeyi amaglayan bir
caligma gerceklestirmislerdir. Elektronik klavye calma baglaminda gerceklestirdikleri sistem ile
kullanicilarin parmak basimlari, siireleri ve siralamalari izlenmekte ve degerlendirilmektedir. Bu
caligmada, EMG sinyallerin iglenmesi i¢in ¢esitli yontemler kullanilmistir ve 6zellikle de sinyallerin
siniflandirilmas: amaciyla 6zellik ve algoritma secimi {izerinde durulmustur. Oznitelik secimi icin
onceki ¢alismalardan sec¢ilen 11 6znitelikten olusan bir 6znitelik seti kullanilmistir. Bu 6znitelikler
arasinda zaman alan1 parametreleri (RMS, RMS orani, Frekans Enerjisi vb.) bulunmaktadir. Lineer
Diskriminant Analizi (LDA — Linear Discriminant Analysis) kullanilarak boyut azaltma uygulanmis
ve sonrasinda sinyalleri siniflandirmada RF siniflandiricisi kullanilmistir. Segilen 6znitelik setinin ve
siniflandirma yaklagiminin performansi, gesitli el hareketleri ve jestler iceren (Sapsanis, 2013;
Sapsanis ve ark., 2013) tarafindan yayinlanan ¢oklu kullanici ve tek kullanicili iki farkli veri
kiimelerinde degerlendirilmistir. Calismada, LDA ve RF kullanilarak onerilen 6zniteliklerden elde
edilen dogruluk oranlan sirasiyla %88,88 ve %79,86 olarak belirlenmistir. Ayrica LDA ve RF

kombinasyonu diger siniflandirma yontemleriyle 6rnegin SVM (%61,11) de karsilagtirilmistir.
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Sonugta verilen uygulama icin LDA ve RF kombinasyonunun daha iyi sonuglar (%83,33) verdigi
raporlanmaktadir.

(Kilian ve ark., 2021) piyanistlerin piyano ¢alarken notanin tonunu zenginlestirme ve daha
duygusal, daha canli bir ses saglama amaciyla kullandiklar1 pitch vibrato efekti eklemelerine olanak
tantyan EMPiano sistemini gelistirmislerdir. Geleneksel olarak bu efekt piyanolarin kenarinda
bulunan bir pitch wheel veya benzeri bir kontrol mekanizmas1 kullanilarak elde edilmektedir.
EMPiano sisteminde EMG elektrotlar1 araciligtyla piyanistin istedigi herhangi bir parmak veya el
hareketinin taninmasi saglanarak otomatik olarak bu efektin ¢calma deneyimine entegre edilmesi
saglanabilmektedir. Calismada BrainVision LiveAmp EMG cihaz1 kullanilmaktadir. EMG
sinyallerinin siniflandirilmast i¢in ise SVM kullanilmistir. Elde edilen bulgular, EMPiano'nun
kullanicilarin piyano ¢alma deneyimini artirdigini ve kas aktivasyonlarina dayali olarak hassas ve
hizl1 bir sekilde pitch vibrato efekti eklenebildigini géstermektedir.

(Karolus ve ark., 2018) calismalarinda EMG tabanli EMGuitar adli interaktif bir gitar egitim
sistemi tasarlamigtir. Bu sistem EMG ile elde edilen kas hareketlerine dayali olarak gitar ¢calma
dogrulugunu kontrol ederek geri bildirim saglamakta ve tempo ayarlamaya yardimci olmaktadir.
Calismada EMG verilerini kaydetmek i¢in hem EEG hem de EMG kaydetmede kullanilabilen
BrainVision actiCHamp EEG kaydedicisi kullanilmistir. EMG verileri katilimcilardan belirli bir akor
dizisi ¢almalarini igeren tekrarlamalarla elde edilmistir. Elde edilen EMG sinyallerinin islenmesi igin
oncelikle 6n isleme adimlart uygulanmistir. Bu adimlar arasinda sinyal segmentasyonu, bant geciren
filtre (2-100 Hz arasinda) ve bant durduran filtre (49-51 Hz arasinda) bulunmaktadir. Ayrica sinyalin
giiriiltiisiinii azaltmak i¢in bir dizi son-igleme adim1 da kullanilmistir. Sonrasinda EMG sinyallerinden
ozellikler ¢ikarmak i¢in kare ortalamalarinin karekokii (RMS - Root Mean Square) ozellikleri
kullanilmigtir. Siniflandirma islemi i¢in destek vektdr makineleri (SVM — Support Vector Machine)
kullanilmig ve EMG sinyalleri tizerinde ¢esitli akorlar1 tanimak i¢in egitilmistir. Oturumlar-arasi
smiflandirma performansi i¢in F1 skoru 0,87, kisiye 6zel siniflandirma performans: i¢in F1 skoru
0,89 olarak raporlanmistir. Gelistirilen egitim sisteminin kullanilabilirligine yonelik olarak
katilimcilar, elektrotlarin gitar ¢almalarina engel olmadigimi ancak EMGQGuitar sisteminin ¢alma
dogrulugu hakkinda katilimcilara daha ayrintili geri bildirim saglamasini belirtmislerdir.

Benzer sekilde (Jensenius ve Lyons, 2017) MYO kol bandinin MicroMyos adini verdikleri bir
prototip miizik enstriimanin kontroliinde kullanimin1 degerlendirmislerdir. Calisma iki asamada
gerceklestirilmistir. ilk asamada bireylerin mikro hareketlerini incelemek iizerine iki deney yapilarak
farkli hareketlerin MYO kol bandi kullanilarak EMG ve ivmedlger verileri toplanmistir. Bu veriler
ve deneyler sonucunda da MYO kol bandinin dinlenme veya hafif kas hareketleri sirasinda kas
algilama yetenegine odaklanilmistir. Deneylerde elde edilen EMG sinyallerine dnce bant geciren

filtreleme, sonrasinda da tam dalga dogrultma uygulanmistir. Toplanan EMG verileri, varyans analizi
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(ANOVA) ve t-testleri gibi istatistiksel testler kullanilarak degerlendirilmis ve farkli gorevler
sirasinda kas aktivasyonu arasindaki farklar belirlenmistir. Ikinci asamada kullanicilarin klasik
enstriimanlardan farkli olarak daha az hareket oldugunda daha fazla ses ¢ikarmay1 saglayacak sekilde
tasarlanan "MicroMyo" adli bir prototip enstriimani kullanmalar1 saglanmistir. Bu ¢alisma sonucunda
kullanicilarin  enstriiman1 kolaylikla herhangi bir kalibrasyona ihtiyag duymadan kolaylikla
kullanabildikleri ve MY O kol bandinin ses mikro etkilesimi i¢in bir kontrol araci olma potansiyeline
sahip oldugu raporlanmustir.

MYO kol bandinin MIYA alaninda uygulanmasina yonelik erken calismalardan birinde
(Nymoen ve ark., 2015), MuMY O adl1 bir prototip enstriimanin gelistirilmesi gerceklestirilmistir. Bu
prototip arayiiz ile de MYO cihazinin miizikal bir kontrol cihazi olarak kullanim potansiyeli ve
kullanilabilirligi degerlendirilmistir. Calismada MY O cihazinin tanimli hareketleri bes farkli modda
miizikal eylemleri gerceklestirmek i¢in kullanilmistir. MYO kol bandinin hareket ve kas sensor
verilerinin miizikal {iiretim ve modifikasyon i¢in kullanilabildigi, ancak dahili siniflandirma
eylemlerinin sinirlt oldugunu raporlanmaktadir. Ayrica kullanici ¢alismasinin sonuglart da MYO kol
bandinin kullaniminin kullanicilar arasinda genellikle anlasilabilir oldugu ve ilgi ¢ekici bulundugunu,
ancak EMG smiflandiricisinin zamanlama ve dogruluk sorunlarina sahip oldugunu géstermektedir.

(Tanaka ve Knapp, 2002), Insan-Bilgisayar Etkilesimi (HCI - Human-Computer Interaction) ve
¢ok modlu etkilesim arastirmalarinin miizikal etkilerini inceledikleri ¢alismalarinda elektronik miizik
cihazlarinin kontrolii i¢in bir model onermislerdir. Gelistirdikleri sistemde kaslardaki elektriksel
aktiviteyi elde etmede hem geleneksel elektrolit bazl elektrotlar hem de aktif kuru EMG elektrotlar
ile doniis ve yer degistirme verilerini elde etmede jiroskop sensdrleri kullanilmaktadir. Bu iki veri
tiirtinlin beraber kullanilmasiyla da daha zengin ve ifade edici bir kontrol arayiizii olusturulmasi
saglanabilmistir. Calismanin sonucunda, EMG ve goreceli pozisyon algilama (jiroskop sensor
verileri) her ne kadar birbirlerinden bagimsiz olarak ¢alisabilen iki ayr1 sistem olarak kullanilabilseler
de aslinda her iki sistemin birbirini tamamladigr ve birlikte kullanildiklarinda daha etkili hale

geldikleri vurgulanmaktadir.
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Tablo 1. Alanyazin arastirmasinda incelenen makaleler.

667

C;él;ergznslln Baglam Veri ATr (;E}ama Sensor Yontem Sonug
(Putro ve ark., EMG NinaPro DB5 EMG Derin Ogrenme Sonuglar 6nerilen modelin
2024) sinyallerinden veri kiimesi (transformer R-Kare skorunun 0,970'e
parmak eklem (Myo kol modeli) ciktigin1 gdstermektedir.
acilarinin tahmini ~ band1)
(Rahman ve EMG Myo kol bandi EMG SVM Onerilen SVM modeli, 7
Nasor, 2024)  sinyallerinden parmak hareketi i¢in AUC
parmak %095,29 degerine sahiptir.
hareketlerinin
tahmini
(Tanaka ve EEG ve EMG Texas EEG, OWL (Open EEG ve EMG sinyallerinin
ark., 2023) sinyallerine dayali  Instruments EMG Ware miizikal performanslarda
Miizikal cihaz ADS129x ¢ipi, Laboratory) nasil kullanilabilecegi ve
kontrolii EAVI ExG etkilesimli sistemlerin nasil
gelistirilebilecegi
arastirilmigtir.
(Tepe ve Parmak Myo kol bandi EMGve SVM, KNN ve ANN ile sadece EMG
Erdim, 2022)  hareketlerinin GRYO ANN sinyalleri i¢in %94,40,
EMG ve GYRO EMG+GYRO igin %96,30
verileriyle basarim elde edilmistir.
simiflandirilmasi
(Mani ve Miizikal cihaz BrainVision EMG LDA, RF, SVM  Gelistirilen sistemin
Rao, 2021) kontrolii LiveAmp basarimi LDA ve RF i¢in
%383,33 ve SVM igin
%61,11 olarak
raporlanmustir.
(Kilian ve EMPiano BrainVision EMG SVM Gelistirilen EMPiano
ark., 2021) LiveAmp sisteminin piyano ¢alma
deneyimini artirdigini
vurgulanmustir.
(Karolus ve EMGuitar- gitar BrainVision EMG Segmentasyon, Gelistirilen EMGuitar
ark., 2018) egitim sistemi actiCHamp Bant geciren sisteminin oturumlar arasi
filtre, Bant ve kisiye 6zel basarimi
durduran filtre, sirastyla F1= 0,87 ve F1=
RMS, SVM 0,89 olarak raporlanmstir.
(Jensenius ve  MicroMyos MYO kol EMG Bant geciren MYO kol bandimnin ses
Lyons, 2017)  Miizikal cihaz band1 filtre, Tam-dalga  mikro etkilesimi igin bir
kontrolii IMU diizeltme, kontrol araci olma
Istatistik potansiyeline sahip oldugu

yontemler

raporlanmistir
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(Nymoenve = MuMYO Miizikal MYO kol EMG MYO kol MYO kol bandinin dahili
ark., 2015) cihaz kontroli band1 bandinin tanimhi  siniflandirmasinin miizikal
MU hareketleri etkilesim i¢in yetersiz

oldugu raporlanmaistir.

(Tanaka ve Miizikal cihaz Elektrolit bazli  EMG - EMG ve pozisyon

Knapp, 2002)  kontroli elektrotlar, algilamanin birlikte
aktif kuru fvme kullanilmasimnin daha etkili
EMG verisi oldugu vurgulanmustir.
elektrotlar,
ivmedlger

3. Materyal ve Metot

3.1. Arastirma Tasarim

Bu ¢aligma, Sekil 1°de sunulan ¢alismanin genel akis semasinda da goriildigi iizere belirli
parmak hareketlerinin MYO kol bandi ile gercek zamanli algilanmasi ve bu verilerin dnceden
egitilmis bir model ile islenmesi ve bunun sonucunda bir enstriimanin g¢alinmasi prensibine
dayanmaktadir. Kol bandi araciligiyla toplanan EMG sinyalleri, bir makine 6grenmesi algoritmast ile
gercek zamanli smiflandirilir. Elde edilen bu sonuglar, bir API aracilifiyla gelistirilen mobil
uygulamaya iletilir ve bu sayede piyano ¢alma eylemi gergeklestirilir. Bu sistem, kullanicilarin dogal

parmak hareketleriyle mobil cihazlar lizerinden piyano calabilmelerini imkan saglar.

'VERIKUMESI OLUSTURMA
“—‘-----------np.|-|1|r-'|'||-|jn-1|l-i-ul ---------- o e ;@
E =) st _I'Qi
i EMG VERI KOMES| O8 ISLEME ATNITELIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA MODELIN

DEGERLERDIRILMES]

BLUETOOTH
BEGLANTIS

GERGEK ZAMANLIVERI TAIVING
5

R = bt = eennsnns s af—
MODEL WUKLEME
= GRADIENT
BOOETING

4 GIFT uCLY
SERVER MDEIL LWGLALAME, KUVRUK

Sekil 1. Caligmanin genel akist.
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3.2. MYO Kol Band:

Thalmic Labs tarafindan 2013 yilinda gelistirilen MYO kol bandj, iizerinde bulunan EMG ve
IMU sensorleri araciligiyla blutooth iizerinden veri kaydetmeyi saglayan kablosuz bir kol bandidir
(Diizenli ve ark., 2023). Sekil 2’de gosterilen MYO kol band1 ARM Cortex M4 adinda kendine ait
bir islemcisi vardir. 8 kanaldan olusan bu cihaz, 8 adet EMG sensorii ve 9 eksenli jiroskop, ivmedlger,
manyetometre sensorlerini igermektedir. LED 1siklar ve titresimler aracilifiyla geri bildirim
vermektedir. Kas aktivitesine iliskin 6l¢iilen ham EMG verileri, cihazin SDK’s1 araciligiyla 200 Hz
ornekleme hiziyla toplanmaktadir.

Sekil 2°de goriildiigi tizere Myo kol bandi katilimcinin sag koluna yerlestirilmistir. Cihazin
takilma sekli ve dogru konumlandirilmasi verilerin dogru bir sekilde alinabilmesi i¢in kritik bir
faktordiir. Cihazin konumu, dirsegin hemen altinda, kolun o6n yiliz hizasinda olacak sekilde
ayarlanmistir. Ayrica, LED 1siklarinin bulundugu kanal, 6n kol pozisyonuna getirilerek sinyal

aliminda dogruluk saglanmstir.

Ayarlanabilir

esnek bant £Ogo. tIX

Durum LED
Mini USP port

EMG Sensor «

Sekil 2. MYO kol bandi ve yerlesim diizeni.

3.3. Veri Kiimesi

EMG tabanli hareket tanimada genellestirilmis bireysel veri kiimelerinde modeller 6nemli rol
oynar. Ancak (Ni ve ark., 2024) ¢alismasinda da vurgulandig gibi mevcut arastirmalar veri elde etme
zorlugunu bir nebze azaltmak i¢in hep ayni kisi {izerinde modellemeye odaklanmaktadir. Bu nedenle,
bu calismada da benzer bir yaklasim benimsenmis ve kullanilan veri kiimesi katilimcilar-arasi
performans farkliliginin etkisinden kac¢inmak icin tek bir katilimcidan bir¢ok tekrarda toplanan

sinyallerden olusturularak kullanilmistir.
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Veri kiimesi, tek elle calinan miizik pargalar1 i¢in bes farkli parmak hareketine (notaya) ait
EMG verilerini icermektedir. Tablo 2'de, her bir parmak hareketinin karsilik geldigi nota ve etiketler
ayrintili bir sekilde belirtilmistir. Cihaz katilimcinin sag kolunda Sekil 2’de belirtildigi gibi
konumlandirilarak, her parmak hareketinin Tablo 2’de gdsterildigi gibi 3 saniye boyunca basili
tutularak (Mani ve Rao, 2021) EMG verisi kaydedilmistir. Her bir parmak hareketi 50 tekrar
gergeklestirilmis olup tekrarlar arasi 5 saniye dinlenme siiresi verilmistir.

Tablo 2’de gosterilen bu parmak hareketleri, miizik enstriimanlarini ¢almak i¢in yaygin olarak
kullanilan temel parmak pozisyonlaridir. Katilimcidan toplanan EMG verileri, bu parmak
hareketlerinin her birini temsil eden etiketlerle (1: basparmak, 2: isaret parmak, 3: orta parmak, 4:

yliziik parmak, 5: ser¢e parmak) eslestirilmistir.

Tablo 2. Gergeklestirilen parmak hareketleri ve nota karsiliklari.

1L

\

Parmak Bagparmak Isaret Parmak Orta Parmak Yiiziik Parmak  Serge Parmak
Nota SOL LA Si DO RE
Etiket 1 2 3 4 5

3.4. Sinyal Isleme

EMG sinyalleri deterministik olmayan bir sinyaldir, bu da EMG sinyalinin bir diferansiyel
denklemle temsil edilemeyecegi anlamina gelir. Bu nedenle, EMG sinyali istatistiksel sinyal isleme
teknikleri kullanilarak islenmelidir (Kandemir, 2013). Dolayisiyla bu caligmada olusturulan veri
kiimesi, 6n isleme ve Oznitelik ¢ikarimi gibi islemlere tabi tutulmustur. Daha sonra veriler,

siiflandirma algoritmalarina gonderilerek siiflandiriimaktadir.

3.4.1. On Isleme

EMG sinyallerinden olusan veri kiimeleri, laboratuvar ortamlarinda toplandiklarinda genellikle
ideal olarak toplanir ve sinyal kayb1 yasanmayabilir ancak gerg¢ek hayat uygulamalarinda sinyaller
cok kolay bozulabilir ve sinyal kayiplar1 yasanabilir (Ni ve ark., 2024). Dolayisiyla EMG sensorlerine
ait veriler, i¢ ve dis faktorlere kars1 duyarli oldugundan dogru bir sekilde yorumlanabilmesi igin

normalize edilmelidir (Chalard ve ark., 2020). Bununla birlikte MYO kol band1 Bluetooth baglantili
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bir cihaz oldugu i¢in bazi anlarda baglantinin kopmasi dolayisiyla eksik veri kayitlar olabilmektedir.
On isleme asamasinda 8 farkli EMG sensoriinden gelen veriler standardizasyon islemine tabi
tutularak, ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olacak sekilde standardize edilmistir. Standardizasyon,
her bir 0Ozelligin ortalamadan arindirilmast ve birim varyansa Olgeklenmesi yoluyla
gerceklestirilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda, scikit-learn kiitiiphanesinin sundugu StandardScaler
yontemi kullanilmigtir. StandardScaler (URL-3), 6zellikleri ortalamayi sifirlayarak ve birim varyansa
Ol¢cekleyerek standartlastirma islemini etkili bir sekilde gergeklestiren bir 6n isleme teknigidir. Bu

islem, Denklem (1)’de verilen matematiksel ifade ile tanimlanir:

X' ==t (1)

Burada, X ham EMG sinyalini, p her sensor kanalinin ortalama degerini, ¢ her sensér kanalinin

standart sapmasini ve son olarak X' standardize edilmis EMG sinyalini temsil etmektedir.

3.4.2. Kayan Pencere Yaklasim

On islenmis EMG sinyallerinden oznitelikler genellikle kayan pencere yaklasim ile
hesaplanmaktadir (Khushaba vd., 2012). Bu ¢alismada da siirekli ve zaman serisinden olusan EMG
sinyallerinden anlamli verilerin elde edilebilmesi i¢in kayan pencere yaklasimi kullanilmistir. Kayan
pencere yaklasimi, zaman serisi verilerini belirli uzunluktaki ortlisen veya ayrik pencerelere bolerek
daha fazla Ornek iretilmesini saglar. Calismada her pencere bir saniyelik veri, yani 200 6rnek
icermektedir. Adim miktar1 i1se 50 (0,25 saniye) olarak belirlenmistir. Yani %75 oOrtiismeli
pencereleme saglanmistir. Kayan pencere yonteminde pencere sayisi Denklem (2)’de verilen formiil

(Khushaba vd., 2012) kullanilarak hesaplanmistir.

veri uzunlugu — pencere boyutu

Egitim kiimesi 6rnek sayist = +1 (2)

adim miktart

3.4.3. Oznitelik Cikarimi

Ham sinyallerden gerekli bilgileri elde etmek i¢in 6znitelik ¢ikarma islemine ihtiyag vardir
(Arozi ve ark, 2020). Oznitelik ¢ikarimi, EMG sinyallerinden yararli bilgileri ¢ikarmak ve istenmeyen
verileri ortadan kaldirmak i¢in kullanilan bir yontemdir (Boostani ve Moradi, 2003). Bu yontem, ham
sinyali analiz etmeyi ve sinyal isleme kullanarak jest icerigi hakkinda 6nemli iist diizey bilgiler iceren
bir temsil olusturmaya imkan saglamaktadir (Tamani ve ark., 2018). Ozellikle EMG sinyalleri ile
yapilan tanima ¢alismalarinda, 6znitelik ¢ikarma agamasinin uygulanmasinin tanima performansina

onemli Olciide etki ettigi bilinmektedir (Putro ve ark., 2024). Tablo 3’te bu calismada kullanilan
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Ortalama Mutlak Deger (MAV — Mean Absolute Value), Varyans (VAR — Variance), Dalga Formu
Uzunlugu (WL — Waveform Length) ve RMS 06zniteliklere ait kisa tanimlamalar ve matematiksel
formiilleri verilmistir. Burada x; sinyal drneklemini, N sinyalin uzunlugunu temsil etmektedir.

Bu calismada EMG sinyalinin ortalama genligini 6l¢mek ve kas aktivitesinin genel seviyesini
gormek icin MAV, EMG sinyalinin genlik degiskenligini 6lgmek, sinyalin dalgalanma miktarini
gormek ve kas kasilmalarinin siddetini belirlemek i¢in VAR, EMG sinyalinin kompleksligini, frekans
bilesenlerini tespit etmek ve kas hareketinin karmagikligini ve hizin1 belirlemek icin WL ve son olarak
EMG sinyalinin enerjisini ve giiciinii 6lgmek ve motor iinitelerin aktivitesini belirlemek icin RMS

Oznitelikleri se¢ilmistir.

Tablo 3. Oznitelikler ve formiilleri.

Oznitelik Formiil Tanim
MAV 1 N EMG sinyalleri iizerinden kas aktivitesini degerlendiren bir
Nz [x; ] niteliktir ve genellikle kasin genel aktivite diizeyini yansitarak
i=1 kasin ne kadar aktif oldugunu gosterir.
VAR 1 Bir veri kiimesindeki degerlerin dagilimimin ne kadar yaygin

N
HZ X} oldugunu 6lgen bir istatistiksel 6zniteliktir. Varyans, verilerin
= ortalamadan ne kadar uzaklastigini gosterir.

WL EMG dalga formunun zaman dilimi boyunca kiimiilatif
uzunlugu olarak tanimlanabilir.
RMS Kasilma sirasinda motor {iinitelerdeki fizyolojik aktivitelerin

seviyesi, kas kasilmasinin bir gostergesi olarak sikca kullanilan
bir parametredir (Kandemir, 2013).

3.4.4. Siniflandirma

Bu ¢alismada Destek Vektor Makinesi (SVM), Gradyan Giliglendirme (GB) ve Rastgele Orman
(RF) algoritmalar1 kullanilmstir.

SVM, smniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan denetimli 6grenme temelli bir
makine 6grenmesi algoritmasidir. Farkli ¢ekirdek tiirleri ile dogrusal ve dogrusal olmayan cesitleri
bulunmaktadir (Tepe ve Erdim, 2022). SVM’in temel amaci, siniflar arasindaki en iyi ayrimi
saglayacak hiper-diizlemi bulmaktir. Bu ¢aligmada SVM algoritmasinda rbf ¢ekirdek fonksiyonu

kullanilmastir.
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GB, bir dizi zayi1f modeli ardisik olarak egiterek gii¢lii bir model olusturan bir topluluk 6grenme
teknigidir. Her bir model, bir 6ncekinin hatalarini diizeltmeye ¢alisir ve bu sekilde modelin dogrulugu
artirtlir (Friedman, 2001). GB, ozellikle yiiksek boyutlu ve karmasik veri setlerinde etkili bir
performans sergileyebilir (Chen ve Guestrin, 2016). Model, egitim verileri lizerinden adim adim
tyilestirilerek siniflandirma dogrulugunu artirmay1 hedefler (Natekin ve Knoll, 2013).

RF algoritmasi, yiiksek derecede tahmin dogrulugu elde etmek i¢in tahmin edicilerin 6n-
yiikleme toplamasini ve rastgele hale getirilmesini kullanan bir regresyon agaci teknigidir (Rigatti,
2017). Birkag rastgele karar agacini birlestiren ve tahminlerini ortalama alarak, bir araya getiren
yaklagim degisken sayisinin gézlem sayisindan ¢ok daha fazla oldugu ortamlarda iyi bir performans

gosterebilmektedir (Biau ve Scornet, 2016).

3.4.5. Deneysel Calisma Prosediirii

Gergek zamanli deneysel calismada, hazirlanan veri kiimesi ile egitilen model kullanilarak,
MYO kol bandindan anlik olarak alinan EMG verileri ile hareket tahminleri yapilir. Bu siireg
asagidaki adimlardan olusur:

Adim 1. Model Yiikleme:

* Daha once egitilen model, tahmin islemi i¢in yiiklenir.

Adim 2. Veri Toplama ve Isleme:

* MYO kol bandindan gergek zamanli gelen EMG verileri belirli araliklarla (her saniyede bir)
toplanir.

* Toplanan veriler, uygun formatta bir veri ¢ercevesine doniistiiriiliir.

* Veriler, bir ¢ift uclu kuyruk veri yapisinda tutulur. Bu yap1, maksimum 200 satir veri saklar
ve 0.25 saniyede bir yeni veri geldikge eski veriler kuyruk yapisindan ¢ikarir.

Adim 3. Veri Aktarma:

* Toplanan veriler, tahmin islemi i¢in modele aktarilir.
* Veri ¢ergevesine doniistliriilmiis EMG verileri, modelin 6ngdrii yapabilmesi i¢in sadece
sensor degerlerini igerecek sekilde secilir ve modele uygun formatta hazirlanir.

Adim 4. Smiflandirma:

* Belirli araliklarla saklanan EMG verilerinin model ile tahminlemesi yapilir.

Adim 5. Mobil Uygulamaya Aktarma

* Tahmin edilen hareket (nota), API araciligiyla mobil uygulamaya aktarilir.

+ Aktarilan harekete gore piyano ekraninda ilgili notanin sesi galinir.
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3.4.6. Degerlendirme Metrikleri

Calisma kapsaminda performans Ol¢iitii olarak karmagiklik matrisinden elde edilen dogruluk,
kesinlik, hassasiyet ve F1-Skoru kullanilmistir (Powers, 2020). Burada, Dogru Pozitifler (TP)
modelin pozitif olarak dogru tahmin ettigi 6rnekleri, Yanlis Pozitifler (FP) modelin pozitif olarak
yanlis tahmin ettigi drnekleri, Dogru Negatifler (TN) modelin negatif olarak dogru tahmin ettigi,
Yanlis Negatifler (FN) ise modelin negatif olarak yanlis tahmin ettigi sonuglar1 gostermektedir.
Calismada EMG sinyalleriyle tahmin edilen parmak hareketlerinin toplam hareketler i¢indeki dogru
tahmin oranini tespit etmek i¢in Dogruluk, belirli bir parmak hareketi i¢in modelin {irettigi pozitif
tahminlerin ne kadarinin gergekten dogru oldugunu tespit etmek icin Kesinlik, gercekten meydana
gelen bir parmak hareketinin model tarafindan dogru sekilde tespit edilme oranini tespit etmek igin
Hassasiyet ve Kesinlik ve hassasiyetin dengeli bir dl¢iisiinli sunarak, modelin hem yanlis pozitifleri
hem de yanlis negatifleri ne kadar iyi yonettigini degerlendirmek i¢in FI1-Skoru hesaplanmustir.
Ayrica Tablo 4’te ¢oklu smiflandirma i¢in Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet ve F1-Skor performans

metriklerinin denklemleri verilmistir.

Tablo 4. Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet ve F1-Skor metriklerinin denklemleri.

Metrik Formiil
Dogruluk ’i‘=1 TP;
k (TP;+ FN; + FP; + TN;)

Kesinlik (her bir i sinifi igin) TP

TP, + FP;
Hassasiyet (her bir i sinifi i¢in) TP

TP; + FN;
F1-Skor 2xKesinlikxHassasiyet

Kesinlik + Hassasiyet

Performans degerlendirmesi i¢in ayrica ROC egrisi kullanilmistir. ROC egrisi, bir modelin
siniflandirma performansini degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli bir aractir ve 6zellikle modelin
cesitli siniflar tizerindeki ayirt edici giiciinii gézlemlemek i¢in kullanilir. Egriler, her bir sinif i¢in ayr1
ayr1 ¢izilmistir ve AUC (Area Under the Curve) degerleri belirtilmistir. ROC egrisi hesaplamasinda
"One-vs-All" (OvA) yontemi kullanilmistir. Bu yontem, ¢ok sinifli siniflandirma durumlarinda ROC

egrisi ve AUC hesaplamasi i¢in sik¢a kullanilan bir yaklagimdir.

3.4.7. Yazilimlar

Bu béliimde veri toplama arayiizli ve uygulama arayiiziinden bahsedilmistir.
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Veri Toplama ArayiiZii:

MYO kol bandindan alinan EMG sinyallerinin kaydedilmesi icin gelistirilen Sekil 3’te drnek
ekran goriintiisii gosterilen yazilim, Diizenli ve ark. (2023) caligmalarinda kullanilan veri toplama
uygulamasi 0rnek alinarak gelistirilmistir. Bu yazilim, aragtirmacilarin veya gelistiricilerin EMG
verilerini daha kolay bir sekilde toplamasini, belirli bir siire boyunca kaydetmesini ve bu verileri
kullanicinin belirledigi bir dosyaya yazilmasini saglar. Veri kaydi belirlenen siire boyunca

yapilabildigi gibi manuel olarak da istenilen anda veri kaydi durdurulabilir.

f Myo Armband Emg Data Recorder = X

bas_parmak-1 1

I Record Time: 4s

|Start Record

Sekil 3. Veri kaydetme arayiizii.

Uvgulama Arayiizii:

Proje kapsaminda, uygulama Android Studio IDE'si kullanilarak Kotlin dilinde gelistirilmistir.
Android Studio, uygulama gelistirmek i¢in resmi olarak kullanilan bir entegre gelistirme ortamidir ve
tiim Android cihazlari i¢in uygulama gelistirmeye olanak tanir.

Gelistirilen Android tabanli enstriiman ¢alma uygulamasi, MYO kol bandi kullanarak,
kullaniciya fiziksel bir piyano olmadan miizik calma imkan1 sunmaktadir. Ozellikle hareket kisiti olan
bireylerin ihtiyaglarina odaklanan bu uygulama, ayn1 zamanda genel kullanici kitlesinin de rahatlikla
kullanabilecegi bir araylize sahiptir.

Sekil 4'te gosterilen uygulama, kullanicilarin "Basla" butonuna basmasiyla baslatilir.
Kullanicidan baslangigta tek elle ve calismaya dahil edilen 5 nota ile ¢alinabilen parga onerilerinden
birini se¢mesi istenir. Se¢im yapildiktan sonra piyano ¢alma araytiziine gecilir. Kullanicilar, sectikleri
parc¢a icin MY O kol bandi takiliyken parmak hareketleriyle, ekranda beliren numaralar: takip ederek
piyano ¢alma islemini gergeklestirirler. Uygulama, MYO kol bandini kullanarak kullanicinin parmak
hareketlerini algilar ve bu hareketleri piyano notalarina doniistiirerek notalara uygun sesi ¢ikarir.
Calma islemi tamamlandiginda bitis ekran1 gosterilir ve kullaniciya tamamlanma siiresi bildirilir.
Uygulama, hangi butona basildig1 bilgisini ve Python tarafindan alinan anlik veri tahmin sonuglarini
API araciligiyla uygulamaya ileterek islevini siirdiiriir. API, Flask uygulamasi tarafindan JSON

formatinda bir yanit doner ve bu yanit, uygulama istemcisi tarafindan kullanilir.
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TEBRIKLER SARKIY!
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Sekil 4. Mobil piyano uygulama arayiizleri.

4. Deneysel Bulgular

Bu ¢alismada, EMG sinyallerinden tahmin edilen parmak hareketlerine gore piyano ¢alma
islemi gergeklestirilmistir. Bu baglamda EMG sinyallerinden parmak hareketlerinin tahmin edilip
siiflandirilmasi i¢in Oncelikle SVM, GB ve RF algoritmalar1 kullanilarak egitim yapilmistir. Model
egitim ve test asamasinda 8 adet EMG kanalinda kaydedilen, her bir harekete ait EMG sinyalleri ve
Tablo 2°de verilen etiketler kullanilmistir. Veri kiimesi rastgele bir bicimde %80 egitim, %20 test
kiimesi olarak ayrilmistir. Ayrica 5-k ¢apraz dogrulama testi uygulanmustir. Sekil 5’te 6rnek olarak
bas parmak hareketi icin EMG sinyallerinin sensor bazli degisimi, Sekil 6’da ise her bir parmak

hareketi i¢in tiim sensodrlerin degisim grafigi verilmistir.
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Sekil 5. Bas parmak hareketi icin EMG sensor bazli degisim grafikleri
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Bas Parmak Hareketi igin EMG Degisim Grafigi
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Veri kiimesi olusturma agsamasinda da belirtildigi iizere her bir parmak hareketi i¢in 3 saniyelik

EMG sinyali kaydedilmis ve kullanilan Myo kol bandi saniyede 200 Hz 6rnekleme frekansina

sahiptir. Her bir tekrar i¢in elde edilen ham sinyal [3 sn x 200 Hz] olmak iizere 600 gozlem degeri

icermektedir. Bes farkli parmak hareketinin her biri i¢in 50 tekrar kaydedildiginden, toplam gozlem

degeri [5 parmak hareketi % 50 tekrar x 600 gozlem] olmak tizere 150.000°dir.

Kayan pencere yaklasimi uygulanarak, her tekrarin 3 saniyelik sinyalinden %75 ortiismeli, 200

ornek uzunlugunda pencereler ¢ikarilmis ve her bir tekrar i¢in toplam 9 pencere tliretilmistir. Her bir
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pencere icin EMG sinyallerinden MAV, VAR, WL ve RMS olmak iizere dort temel Oznitelik
cikarilmistir. Bu islem 8 EMG kanali lizerinden gergeklestirildiginden, her pencere 32 boyutlu bir
Oznitelik vektorii ([8 kanal x 4 6znitelik]=32) ile temsil edilmistir. Sonug olarak, 50 tekrar i¢in toplam
pencere sayis1 2250 olmak tizere, 80:20 ayrilan egitim ve test kiimelerinin boyutu [ 1800 gozlem x 32
Oznitelik] ve [450 gozlem x 32 6znitelik]’dir. Ancak veri toplama esnasinda bluetooth baglantisindaki
kopmalardan kaynaklanan veri kayiplari nedeniyle pencere sayist dengeli hale getirmek i¢in 1692:423
alimmustir.

Tablo 5’te ii¢ farkli algoritma ile gerceklestirilen smiflandirmanin dogruluk, kesinlik,
hassasiyet ve F1-Skor sonuglar1 verilmistir. SVM algoritmasi, egitim ve test veri kiimeleri arasinda
dengeli sonuglar iiretmistir. Capraz dogrulama sonucu elde edilen ortalama dogruluk degeri
%95,331+1,07°dir. Bununla birlikte egitim dogrulugu %96,51 iken, test dogrulugu %95,98 olarak
hesaplanmistir. Benzer sekilde kesinlik, hassasiyet ve F1-skor degerleri de test kiimesinde sirastyla
%95,99, %95,88 ve %96,52 olup, modelin genelleme yeteneginin yiiksek oldugunu gdstermektedir.
GB algoritmasinda ise ¢apraz dogrulama sonucu ortalama dogruluk degeri %95,3940,44‘tlir. Egitim
veri kiimesinde tiim metriklerde %100 basar1 saglamis, bu durum modelin egitim verisine tam
anlamiyla uyum sagladigini gostermektedir. Ancak test veri kiimesinde dogruluk degeri %97.40,
diger metrikler ise sirasiyla %97,43, %97,28 ve %97,35 olarak hesaplandigi goriilmektedir. RF
algoritmasi1 ise ¢apraz dogrulama sonucu ortalama dogruluk degeri %93,5+0,94 tiir. Egitim
kiimesinde 9%98,70 dogruluk saglarken, test kiimesinde %94,80 dogruluk oranina ulagmstir.
Kesinlik, hassasiyet ve Fl-skor gibi diger metriklerde de benzer bir dagilim gozlenmistir. Sonug
olarak, ti¢ algoritma da EMG verileri iizerinde yiiksek siniflandirma performansi sergilemis olup, en
yuksek dogruluk orani test kiimesinde GB algoritmasina aittir. Bu nedenle gergek zamanli test

esnasinda tahminleme i¢in GB algoritmasi1 kullanilmigtir.

Tablo 5. SVM, GB ve RF algoritmalarinin 6n islenmis EMG verileri i¢in dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1-
Skor degerleri.

SVM GB RF
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Dogruluk 0,9651 0,9598 1,0000 0,9740 0,9870 0,9480
Kesinlik 0,9652 0,9599 1,0000 0,9743 0,9873 0,9472
Hassasivet ~ 0-9653 0,9588 1,0000 0,9728 0,9869 0,9473
FI-Skor 0,9652 0,9591 1,0000 0,9735 0,9871 0,9470

Sekil 7-9'de yer alan grafikler, li¢ farkli algoritmaya ait karmasiklik matrisileri verilmistir. SVM
modeli genel olarak yiiksek dogruluk gostermistir. Bas parmak sinifinda 87 dogru siniflandirmaya

karsilik 7 ornek hatali siniflandirilmistir. En bagarili smif orta parmak olup %100'e yakin bir
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dogrulukla 84 6rnegin tamami dogru smiflanmistir. Ser¢e parmak sinifinda ise 3 6rnek diger siniflara
karismistir. Bu durum, 6zellikle bas parmak ve serce parmak siniflart arasinda karisikligin nispeten
daha fazla oldugunu gdstermektedir. GB modeli, tiim siniflarda oldukga yiiksek dogruluk oranlari
saglamistir. Genel olarak, smiflar arasinda ayirt edicilik saglanmis ve karisiklik seviyesi oldukga
digtiriilmiistir. Bu durum, GB modelinin smiflar arasi sinirlart etkili sekilde 6grenebildigini
gostermektedir. RF modeli de genel olarak tatmin edici sonuglar vermistir. Ancak SVM ve GB
modellerine kiyasla, 6zellikle bas parmak sinifinda 5 6rnegin isaret parmak ile karistigi gézlenmistir.
Bu durum, RF modelinde 6zellikle komsu simniflar arasinda karar sinirlarinin biraz daha belirsiz

kaldigin1 gostermektedir.

SVM igin Karmasiklik Matrisi GB igin Karmasiklik Matrisi

Bas Parmak [1] 0 4 Bas Parmak

Isaret Parmak - Isaret Parmak -

Orta Parmak - o

Gergek Etiket
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Sekil 7. SVM algoritmasinin karmasiklik matrisi. Sekil 8. GB algoritmasinin karmagiklik matrisi.

RF icin Karmasiklik Matrisi
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Sekil 9. RF algoritmasinin karmasiklik matrisi.

Sekil 10-12'de yer alan grafikler, li¢c farkli algoritmaya ait ¢ok siifli ROC egrilerini ve AUC
degerlerini gostermektedir. SVM algoritmasi igcin AUC degerleri tiim parmak siniflarinda 1,00 olarak

Ol¢iilmiis, bu da modelin siniflar arasindaki ayrim giiciiniin son derece yiiksek oldugunu ortaya
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koymustur. GB algoritmasinda ise bas parmak, isaret parmak, orta parmak ve ser¢e parmak
siiflarinda AUC degeri 1,00 olarak gerceklesmigken, yiiziik parmak i¢in AUC degeri 0,99 olarak
Ol¢iilmiistiir. RF algoritmasi ise orta, ylizilk ve serge parmak siniflarinda 1,00 AUC degerine
ulagirken, bas ve isaret parmak simiflarinda AUC degeri 0,99 olarak kalmistir. Bu grafikler
karsilagtirildiginda, ic modelin de smiflar arasinda oldukga yiiksek ayirt edicilige sahip oldugu

SVM icin ROC Egrileri GB icin ROC Egrileri
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Sekil 10. SVM algoritmasinin ROC egrileri.
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Sekil 11. GB algoritmasiin ROC egrileri.
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Sekil 12. RF algoritmasinin ROC egrileri.
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Gergek zamanli test silirecinde, sinyallerin siiflandirilmasinda en yiiksek dogruluk oranini
saglayan GB algoritmasi tercih edilmistir. EMG sensorlerinden elde edilen sinyaller, 1 saniyelik veri
iceren bir kuyruk yapisinda toplanmis ve bu yap1 her 0,25 saniyede bir giincellenerek %75 ortiismeli
pencereler ile siirekli tahminleme gergeklestirilmistir. Her bir saniye i¢in karar aninda, Chung ve
Benalcazar (2019) calismasinda kullanilan Mod yaklasimi kullanilarak, tiim pencerelerde en sik
tahmin edilen etiket, sinyale ait nihai sinif etiketi olarak belirlenmistir. Belirlenen etiket, sistemin

calmasi planlanan miizik parcasindaki bir sonraki notanin etiket degeri ile eslestigi durumda,
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uygulama tarafindan bu nota ¢alinarak kullaniciya sesli geri bildirim saglanmustir. Ote yandan, tahmin
edilen etiket ile hedef nota uyusmadiginda, sistem tahmin siirecine devam etmis ve dogru tahmin
gerceklesene kadar siniflandirma yinelemistir. Bu siireg, ilgili miizik parcasindaki tiim notalar
basartyla tahmin edilene dek siirdiiriilmiistiir. Gergek zamanli deneysel calismada, parmak
hareketlerinin ger¢ek zamanli tahmin siirelerinin API iizerinden uygulamaya aktarilmasi bas, orta,
yliziik ve serge parmak i¢in bir saniyenin altinda (0,25-1 sn) bir siirede gergeklesse de isaret parmagi

nispeten daha gec tahmin edilmis ve bu siire 1-2,5 saniyeyi bulmustur.

5. Tartisma ve Sonuc¢

EMG sinyalleri ile jest tabanli uygulamalar, isaret dili tanima, rehabilitasyon ve protez kontrolii
gibi birgok alanda kullanilmaktadir (Ni ve ark., 2024). Ozellikle jest tabanl etkilesim, insan ile
makineler arasinda daha dogal etkilesime olanak saglamaktadir. EMG sinyalleri araciligiyla yapilan
miizik enstriimani kontrolii de bu dogal etkilesimin bir 6rnegidir. Literatiirde ¢esitli miizik enstriimani
(gitar (Karolus ve ark., 2018), piyano (Sapsanis ve ark., 2013)) ve uygulamalarinin (Ni ve ark., 2024;
Jensenius ve ark., 2017; Nymoen ve ark., 2015) EMG sinyalleri araciligtyla kontrol edildigi ¢aligma
bulunmaktadir.

Bu calismada, MIYA baglaminda kullanicinin fiziksel bir piyanoya temasta bulunmasi
gerekmeden MYO kol bandindan elde edilen EMG sinyalleri araciligiyla ve kisitli parmak
hareketleriyle basit piyano parcalarimi ¢almasia olanak saglayacak bir arayiiziin kontroliindeki
performansina odaklanilmistir. Bu amagla dncelikle MYO kol band1 araciligiyla elde edilen EMG
sinyalleri kullanilarak bir veri kiimesi olusturulmustur. Literatiirde jest tanimada siklikla EMG
sinyalleri (Fandakli ve Okumus, 2023) ve hareketlerin taninmasinda ise SVM (Rahman ve Nasor,
2024; Tepe ve Erdim, 2022; Karolus ve ark., 2018; Sapsanis, 2013; Tanaka ve Knapp, 2002), KNN
(Tepe ve Erdim, 2022), ANN (Tepe ve Erdim, 2022), RF [Tanaka ve Knapp, 2002], LDA [Tanaka
ve Knapp, 2002] ve derin 6grenme (Putro ve ark., 2024) modelleri kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada da
yliksek dogruluk 6nemli oldugu i¢in literatiirde EMG siniflandirmasinda yaygin olarak kullanilan
siiflandirma algoritmalarindan SVM, GB ve RF algoritmalar1 kullanilmis ve siniflandirma sonuglari
kiyaslanmigtir. On isleme sonrasi kullanilan algoritmalardan GB %97,40 ile en yiiksek dogruluk
degerine sahip oldugu goriilmiistiir. Calismada daha sonra hazirlanan veri kiimesi ile egitilen model
kullanilarak, MYO kol bandindan ger¢ek zamanl olarak alinan EMG verileri ile hareket tahminleri
yapilarak kullanicinin  gelistirilen uygulama arayiizii iizerinden piyano pargalarini calmasi
saglanmistir.

Tablo 6, Onerilen modelin literatiirdeki diger calismalarla karsilastirilmasini sunmaktadir.

Caligmalar, farkli el ve parmak hareketlerini siniflandirmak i¢in ¢esitli makine 6grenimi ve derin
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O0grenme yontemleri kullanmis olup, basar1 oranlar1 ¢evrimdist ve gercek zamanli olarak
degerlendirilmistir. Onerilen modelde, 5 farkli parmak hareketini siniflandirmak i¢in GB algoritmasi
ile diger calismalarda (Rahman ve Nasor, 2024; Tepe ve Erdim, 2022) oldugu gibi yiiksek dogruluk
oranlarindan birine ulasmistir. Gergek zamanli siniflandirma da ise Zhang ve ark. (2019) calismasinda
ANN ile 5 farkli el hareketi i¢in %98,7, Chung ve Benalcézar (2019) ¢calismasinda 5 farkli el hareketi
ile %85,08 = 15,21 ger¢ek zamanl basar1 saglanmis olsa da Karolus ve ark. (2018) ¢alismasinda
oldugu gibi bizim ¢alismamizda da ¢evrimdisi performans yiiksek olsa da ger¢ek zamanli tahminde
disik kalmistir. Gergek zamanli EMG sinyallerinin  smiflandirildignr  yiiksek performansl
caligmalarda (Chung ve Benalcazar, 2019; Zhang ve ark., 2019), genellikle Myo kol bandinda 6n
tanimli olan bes farkli el hareketi kullanilmistir. Bizim ve gercek zamanli Karolus ve ark., (2018)
calismasinda ise gercek hayatla uyumlu dogrudan bir enstriiman kullaniminda ihtiya¢ duyulan
parmak hareketleri kullanilmistir. Bu durum, Myo kol bandinin hassas el ve parmak hareketlerini
algilamadaki sinirliliklarindan kaynaklaniyor olabilir. Ayrica, gercek zamanli tahminlerin 0,25
saniyede bir gerceklestirilmesine ragmen, baglanti kopmalar1 nedeniyle eksik veri alinmasi ya da
tahmin sonuclarmin API araciligiyla uygulamaya aktarilmasi sirasinda yasanan gecikmeler de
performansi olumsuz etkileyebilmektedir. Buna karsin, ¢alismamizda kullanilan modelin gercek
zamanli tahmin siiresi iizerinde yapilan iyilestirmeler, bu yaklasimin ileri diizey gercek zamanli

uygulamalarda kullanilabilirligine yonelik 6nemli bir potansiyel tasidigini ortaya koymaktadir.

Tablo 6. Onerilen modelin diger modellerle karsilastiriimast.

Calisma Hareket Yontem Cevrimdisi Gergek Zamanl
Basarim Basarim
7 farkli parmak SVM AUC: %95,29 -

(Rahman ve Nasor, 2024) hareketi

6 farkli parmak ANN %94 (EMG) -
(Tepe ve Erdim, 2022) hareketi

(Chung ve Benalcazar, 5 farkli el hareketi ANN - %385,08 £ 15,21
2019)
(Zhang ve ark., 2019) 5 farkli el hareketi ANN - %98,7

Sol el akor SVM F1 Skoru: 0,59- F1 skoru:
(Karolus ve ark., 2018) hareketleri 0,89 0,10-0,46

5 farkli parmak GB %97,40 -

Bizim c¢alismamiz hareketi
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Bu ¢alisma ile MYO kol bandi gibi EMG tabanli teknolojilerin kullanicilarin miizik yapma
deneyimini interaktif hale getirebilecegi ve dogrudan miizikal performans sergilemelerine olanak
taniyabilecegi ortaya konulmustur (Jensenius ve Lyons, 2017; Nymoen ve ark., 2015). Ancak gercek
zamanli tahminleme yapmada MYO kol bandinin piyano ¢alma goérevinde hassas parmak kas
hareketlerin algilamada yetersiz kaldig1 ve gecikmeler oldugu gézlemlenmistir. Bunun ¢alismaya
dahil olan katilimeinin fizyolojik yapisindan kaynaklanabilecegi diisiiniilmektedir. Myo kol bandi
yerine (Aydogan ve Aydin, 2023) caligmasinda oldugu gibi giyilebilir EMG sensorlerinin uygun
konumlara yerlestirilerek parmak hareketlerinin daha hassas bir sekilde algilanmas1 ger¢cek zamanlh
deneysel calismalarda daha basarili sonuglar verebilir. Bunun yani sira yiiksek kaliteli EMG sinyalleri
icin viicudun farkli bdlgelerinde bulunan kaslardan sinyallerin alinmasi, egitimin bagarili olmasina
ve dogrulugun yiikksek ¢ikmasina olanak saglayabilir (Ni ve ark., 2024). Bununla birlikte
siniflandirma sonuglarinin uygulamaya aktarimi sirasindaki gecikmenin de minimize edilmesi,
uygulamanin performansini arttiracaktir. Caligmanin bir diger kisiti, sinyallerin giiriiltiiden kolay
etkilenme potansiyeline sahip olmasi ve gercek ortamda sinyal kaybinin kolay bir sekilde
yasanmasidir (Ni ve ark., 2024). Bu da EMG sinyalleri araciligiyla gercek zamanli enstriiman
kontroliinii zorlagtirmaktadir. Gelecek ¢alismalarda, dncelikle veri kiimesi genisletilerek veri sayisi
ve ¢esitliligi arttirilabilir. Kaydedilen EMG sinyallerine ¢esitli giiriiltii giderme teknikleri (6rnegin
bant gegiren filtreleme, adaptif filtreleme) uygulanarak sinyal kalitesi artirilabilir ve bdylece gercek
zamanl testlerde daha yiiksek dogruluk elde edilebilir. Ayrica, cinsiyet, elektrot yerlesimi ve kas
anatomisi gibi bireysel faktorler goz Onilinde bulundurularak katilimci-bagimli degerlendirmeler
yapilabilir. Bu tiir kisiye 6zel modeller, bireysel varyasyonlari daha iyi Ogrenerek, modelin
performansi artirilabilir. Bununla birlikte EMG sensorleri igeren ve kolun farkli bolgelerine
yerlestirilebilen sensorler kullanilarak daha kaliteli sinyal toplanabilir ve hassas parmak
hareketlerinin daha iyi ve hizli algilanmas1 saglanabilir, boylelikle gercek hayata daha yakin gercek
zamanli tahminleme gerceklestirilebilir. Son olarak her iki kola yerlestirilen iki Myo kol band ile iki
kol ve bilek hareketleriyle kontrol edilebilen farkli miizik enstriimanlar1 (bateri, gitar vb.) iizerinde

de gercek zamanli deneysel ¢alismalar gergeklestirilebilir.
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Cikar Catismasi Beyani

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Bu makalenin yazarlar1 ¢alismalarinda kullandiklari materyal ve yontemlerin etik kurul izni

ve/veya yasal-0zel bir izin gerektirmedigini beyan ederler.
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